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As mechatronic systems have various, complex functions and require high performance, automatic fault detection is necessary 
for secure operation in manufacturing processes. For conducting automatic and real-time fault detection in modern mechatronic 
systems, multiple sensor signals are collected by internet of things technologies. Since traditional statistical control charts or 
machine learning approaches show significant results with unified and solid density models under normal operating states but 
they have limitations with scattered signal models under normal states, many pattern extraction and matching approaches have 
been paid attention. Signal discretization-based pattern extraction methods are one of popular signal analyses, which reduce the 
size of the given datasets as much as possible as well as highlight significant and inherent signal behaviors. Since general pattern 
extraction methods are usually conducted with a fixed size of time segmentation, they can easily cut off significant behaviors, 
and consequently the performance of the extracted fault patterns will be reduced. In this regard, adjustable time segmentation 
is proposed to extract much meaningful fault patterns in multiple sensor signals. By considering inflection points of signals, 
we determine the optimal cut-points of time segments in each sensor signal. In addition, to clarify the inflection points, we 
apply Savitzky-golay filter to the original datasets. To validate and verify the performance of the proposed segmentation, the 
dataset collected from an aircraft engine (provided by NASA prognostics center) is used to fault pattern extraction. As a result, 
the proposed adjustable time segmentation shows better performance in fault pattern extraction. 
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1. 서  론1)

생산 시스템들이 자동화됨에 따라 많은 기계장치들에 

사물인터넷, 산업용 제어 및 통신 장비들이 함께 부착되
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어 메카트로닉스 시스템으로써 기능을 수행하고 있다

[24, 31]. 이러한 메카트로닉스 시스템의 종류가 다양해
지고, 수행하는 기능이 복잡해지고 점차 고성능이 필요
해짐에 따라 생산 시스템이 안정적으로 생산활동을 수행

하기 위해서는 자동화된 고장 감지 및 진단 기술이 매우 

중요해졌다[7, 34]. 고장 감지 및 진단과 같은 유지보수
는 현장의 전문 작업자에 의해 사후 보전 또는 예방 보
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전의 형태로 많이 이루어지고 있다. 그러나, 최근에는 빅
데이터 분석 및 인공지능 기술이 발달함에 따라 실시간

으로 메카트로닉스 장치로부터 센서 데이터를 수집하여 

분석하는 상태 기반 모니터링(Condition-based monitor-
ing) 역시 많이 적용되고 있다[6, 12, 14]. 
기기로부터 수집된 센서 데이터를 분석하여 고장을 감지

하는 대표적인 방법으로는 전통적인 통계 기반의 공정 관리 

기법 또는 기계학습, 인공지능 기반의 분석 등이 있다. 위와 
같은 방법은 기기가 정상적으로 운영되었을 때 수집된 센서 

데이터의 양이 충분하고, 정상 상태에 대하여 하나의 확률 
모델로 군집화가 가능할 때 고장 감지 모델로써의 효용성을 

보이는 편이다[26]. 그러나 실제 기계 시스템으로부터 수집
된 센서 데이터를 관찰해보면, 시스템이 정상적으로 운영되
고 있음에도 불구하고 해당 정상 신호 모델을 하나의 대표 

군집으로 나타내기에는 어려운 경우가 많다[2, 5]. 
이러한 경우 수집된 센서 신호로부터 정상 상태에 대

한 모델이 아닌, 고장 상태와 관련된 유의미한 변동을 추
출하는 패턴 추출 및 비교 기반의 고장 감지 기법들이 

유의한 감지 성능을 보인다[3, 9]. 센서 데이터 이산화 
(Signal discretization) 기법은 고장 패턴을 추출하기위해 
사용되는 대표적인 기법으로[3, 16, 33] 시간과 신호 값 
축을 기준으로 입력 데이터의 크기는 줄이면서 신호의 

변화는 최대한 유지하는 전처리 기법이다. 대부분의 센
서 데이터 이산화 기법에서 신호 값 축의 경우 다양한 

방법을 통해 데이터를 분할하나[15, 32], 시간 축의 경우 
일반적으로 고정된 크기로 윈도우(Time window)를 사용
하여 패턴을 추출한다[10, 32]. 그러나 고정된 크기의 Time 
segmentation을 수행할 경우 원본 센서 데이터의 변화를 
중간에 끊거나, 신호의 변화를 정확하게 표현하지 못하
는 경우가 발생하기 쉽다. 
그러므로 본 연구에서는 원본 센서 데이터의 변동을 

변곡점으로 파악하여 Time segmentation을 수행하는 센
서 데이터 이산화 기법을 제안한다. 주어진 신호의 변곡
점을 기준으로 Time window를 결정하고 이를 통해 유의
미한 고장 패턴을 추출하였다. 제안한 고장 패턴 추출 기
법의 성능을 검증하기 위하여 NASA prognostics center
에서 제공하는 항공기 엔진 데이터[28, 29]를 활용하였
다. 항공기 엔진 데이터에 해당 기법을 적용하여 고장 감
지에 유용한 패턴을 추출하고자 한다. 

2. 관련 연구

2.1 센서 데이터 기반 고장 감지 연구

기계 설비로부터 수집된 센서 데이터를 이용하여 고

장을 감지하는 기법 중 가장 전통적인 기법은 통계 기반

의 공정 관리도를 사용하는 것이다. 예를 들어, Kim et 
al.[17]은 생산 설비에서 많이 사용되는 구름 베어링의 
상태를 실시간으로 감지하기 위하여 통계적 공정 관리 

기법을 적용하였다. 그들은 회전하는 구름 베어링에 가
속도 센서를 부착하여 센서 데이터를 수집하였으며, 해
당 가속도 센서 값을 기반으로 다항 로지스틱 회귀 분석

을 적용하였다. 도출한 회귀분석 모델로부터 구름 베어
링의 현재 고장 발생 확률을 계산할 수 있었다. 또한, 이
산 공정을 위한 작업 중 하나인 프레스 공정에서의 윤활

유의 상태를 실시간으로 진단하기 위하여 공정 관리 기

법이 적용되었다[21]. 해당 연구에서는 프레스 공정이 원
활하게 작동될 수 있도록 윤활유의 상태를 실시간으로 

진단하고자, 초음파 센서를 부착하였다. 초음파 센서를 
통해 현재 윤활유의 높이를 공정 관리도 기법을 통해 파

악하였으며, 해당 수치가 일정 수준보다 떨어질 경우 알
람을 발생시켰다. 프로세스 기반 생산 공정에서도 공정 
관리 기법을 적용하여 실시간 상태 진단을 적용하였다. 
폐수처리 공정에 세 가지 화학특성을 측정하는 센서를 

부착한 후 각각의 센서 값에 대해 공정 관리 기법을 적

용하였다[18]. 사전에 확인된 정상 상태에서의 히스토리 
데이터를 이용하여 공정 관리 모델을 구축하였으며 설정

된 신뢰 구간을 벗어날 경우 현재 폐수 처리 공정에 문

제가 있다고 판단하였다. 
공정 관리 기법을 효과적으로 고장 감지에 적용하기 

위해서는 해당 기기가 정상적으로 운영되었을 때의 데이

터가 통계적으로 충분하거나, 시스템 운영 상태를 표현
하기 위해 필요한 센서 데이터의 수가 상대적으로 적어

야 한다[30]. 그러나 현재 많은 생산 공정에서 사용되는 
기계 시스템은 하나 또는 소수의 센서 데이터만으로 정

상 또는 고장 상태를 파악하는 데는 어려움이 있으며, 통
계적으로 신뢰할 만큼의 데이터를 수집하지 못하는 경우

도 종종 발생한다[5, 13]. 이러한 경우에는 기계학습 기
법을 적용하여 정상 상태에서 수집된 센서 데이터와의 

거리 또는 밀도를 기반으로 하여 고장 상태를 분류하는 

방법이 많이 적용되고 있다. Ahn et al.[1]은 풍력 터빈의 
동력발전기에서 발생하는 고장을 진단하기 위하여 기계

학습 기법 중 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, 
SVM) 기법을 적용하였다. 동력발전기로부터 전류 데이
터를 수집하여 위상 값을 계산하였다. 현재의 위상 값을 
입력값으로, 시스템의 상태(정상 또는 고장)를 출력값으
로 정의한 SVM 모델을 구축하여 고장 감지를 수행하였
다. 해당 과정에서 모델 구축을 위해 충분한 데이터를 수
집하는 것에 어려움이 있어, K-fold 교차검증 기법을 적
용하여 제안하는 고장 감지 모델의 성능을 평가하였다. 
또한 기어 펌프의 고장 상태를 감지하기 위해서도 SVM 
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기법이 적용되었다[20]. 기어 펌프의 고장을 센서 데이터 
분석을 통해 감지하기 위해서 먼저 Failure Mode and 
Effect Analysis(FMEA) 및 Fault Tree Analysis(FTA)를 적
용하여 치명적인 고장 상태를 도출하였다. 이 후, 도출된 
심각한 고장 상태를 감지하기 위해서 진동 데이터를 수

집하였다. 해당 진동 데이터에 푸리에 변환 및 필터 뱅크
를 수행하여 특징을 추출하였으며, 최종적으로 SVM에 
해당 특징이 입력되면 현재 상태가 정상인지 또는 고장 

상태인지 판별할 수 있었다.
SVM이 아닌 다른 기계학습 기법들도 기기의 고장 감

지 및 진단을 위해 많이 활용되었다. 예를 들어, Kim et 
al.[19]은 인버터의 고장을 예측하기 위하여 랜덤 포레스
트 기법을 적용하였다. FMEA를 통해 도출된 고장 상태 
중 가장 심각도가 높은 과전압을 심각한 고장 상태로 판

단하였다. 그 후 수집한 전압 데이터로부터 고차원의 통
계적 특징 값을 추출하였다. 추출된 특징 값들을 입력하
여 규칙기반의 랜덤 포레스트를 구축하였다. 이를 통해 
현재 인버터의 전압 상태가 정상인지 과전압(고장)인지 
판단하였다. Lim et al.[22]은 모터의 전류값을 수집하여 
전동차 출입문의 상태를 판단하는 연구를 진행하였다. 
전동차 자동 출입문에 부착된 모터로부터 전류값을 실시

간으로 수집하였으며, 문이 열릴 때와 닫힐 때를 구분하
여 주파수 파형을 추출하였다. 각각의 열림, 닫힘 상태에
서 유의한 통계 특성치를 계산하여, 고장 발생 유무를 판
단하기 위한 K-Nearest Neighborhood 알고리즘의 입력값
으로 사용하였다. 해당 고장 감지 모델을 이용하여, 평균 
전류와 전류 값의 첨도 치가 높다면 모터의 권선이 단락

되어 과부하가 발생함을 발견할 수 있었다. 
이러한 기계학습 기반의 방법 역시 기기가 정상적으

로 운영되었을 때의 센서 데이터가 상대적으로 하나의 

확률 모델로 표현할 수 있을 때 고장 감지 모델로써의 

효용성을 보이는 편이다[26]. 그러나 실제 메카트로닉스 
시스템으로부터 수집된 센서 데이터의 경우, 시스템이 
정상적으로 운영되고 있음에도 불구하고 해당 정상 신호 

모델을 하나의 군집으로 나타내기에는 어려운 경우가 많

다[2, 5]. 그러므로, 이러한 경우에는 정상 상태에서 대표 
모델을 구축하는 것이 아니라 시스템에서 고장이 발생했

을 때에 대한 모델을 구축하는 것이 바람직하다. 
패턴 추출 기반의 고장 감지 기법은 시스템에서 고장

이 발생하였을 때의 센서 데이터를 정상 상태에서 수집

된 값과 비교하여 고장 상태에서만 나타나는 유의미한 

변동을 추출하는 방법이다. 해당 방법은 정상 상태에서
의 데이터가 굉장히 산포되어 있거나, 특정 소수의 센서
의 변화가 시스템의 상태 변화와 유의미한 관계를 갖지 

않을 때, 또는 많은 센서 데이터에 대해 분석을 동시에 
수행하여야 할 때 유의한 감지 성능을 보인다[3, 9]. 다시 

말해, 패턴 기반의 고장 감지 기법의 경우, 고장 상태에
서만 발생하면서 동시에 정상 상태에서는 발생하지 않는 

센서 신호의 특성을 추출해내기 때문에 상대적으로 기계

학습 기법에 비해 False alarm을 내는 측면에서 강건한 
효과를 얻을 수 있다. 또한 기계학습 및 인공지능 기반의 
분석 기법의 경우, 실제 수집되 신호 값의 거리에 기반하
여 고장을 감지하게 된다. 이 경우 새롭게 수집된 데이터
가 기존 학습된 모델 중 거리가 가까운 상태 값으로 분

류가 된다. 그러나 복잡한 기계 시스템일수록 데이터가 
굉장히 산포되어 있어 이러한 거리 값을 통한 유사성을 

비교할 때 정확도가 낮아질 수 있다. 위와 같은 문제 역
시 패턴 기반의 기법을 사용할 경우 기존 데이터와 신규 

데이터 간의 비교를 거리 값을 사용하지 않기에[25], 데
이터 양상을 관찰하였을 때 산포의 정도가 크더라도 고

장 감지의 높은 정확도를 기대할 수 있다는 장점이 있다.
예를 들어 Bai et al.[4]의 경우, 데이터 이산화 기법 중 

평균값을 토대로 원본 센서 데이터를 변환하는 Symbolic 
Aggregation Approximation 기법을 온도 센서 채널에 적
용하였다. 그 후, 변환된 라벨을 정해진 시간 축 크기로 
결합하여 단어를 생성하였다. 생성된 단어 중 고장 상태
에서만 통계적으로 유의한 수준으로 많이 발견되는 단어

를 고장 패턴으로 정의하여 고장 감지에 적용하였다. 
Duan et al.[8]의 연구에서도 시스템의 정상 상태와 스프
링의 고장 상태, 밸브의 고장 상태를 구별하기 위해서 고
장 패턴을 추출하였다. 데이터 이산화 기법을 적용한 후, 
추출된 라벨들이 발생한 횟수를 기반으로 Heat map을 
생성하였다. 해당 Heat map 중 가능한 고장 상태에서만 
발생하는 Heat map을 고장 패턴으로 정의하여 고장 감
지를 위해 사용하였다. 

2.2 데이터 이산화 기법에서의 Time Segmentation 

고장 패턴 추출을 위해 적용되는 데이터 이산화 기법

에서 시간 축에 수행되는 과정을 Time segmentation이라 
부른다. 해당 과정은 연속된 시간 축 상에 존재하는 수집
된 원본 센서 데이터를 이산화하는 것을 의미한다. 다시 
말해, n 길이의 원본 시계열 데이터의 시간 축을 주어진 
기준에 따라 분할하여, s 개의 Time segment로 변환하는 
과정이다( ≫ ). 위와 같은 관점에서 데이터를 수집하
여 전처리 과정에서 수행하는 Down-sampling과 흡사하
다고 할 수 있다. 
가장 대표적으로 많이 사용하는 Time segmentation 기

법은 고정 길이를 이용하여 시간 축을 분할하는 기법이

다(Time segmentation with the fixed length)[10]. 이는 사
전에 정의된 Time window의 길이( )를 이용하여 분할되
는 인접한 Time segment가 서로 겹치지 않게 시간 축을 
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나눈다. 그러나 고정된 크기로 Time segmentation을 진행
하게 되면, 신호가 동일한 Trend를 보이고 있음에도 이
를 중간에 끊어 다른 DSV로 분할하거나, 두 가지 이상
의 신호 변화를 하나의 DSV로 합치는 등 센서 신호의 
변화를 효과적으로 표현하지 못하는 경우가 발생할 수 

있다. 예를 들어, <Figure 1>의 경우 간단한 사인파 형태
의 신호가 현재 원본 데이터로 수집되고 있다. 이 때 10
개의 센서 값을 하나의 Time window로 정의한다면, 
DSV2와 같이 센서 데이터가 증가하다가 감소하는 경향

을 하나의 DSV로 합쳐서 라벨로 변환하는 과정에서 신
호 기울기 정보가 없어지기도 한다. 또한 DSV3, DSV4와 

같이 하나의 DSV가 아닌 두개의 DSV로 정의됨으로써 
패턴 추출에서의 시간적, 감지 성능적 효용성이 감소하
는 경우도 발생한다. 

<Figure 1> Time Segmentation with a Fixed Size of Time 

Windows (= 10 Time Points)

위와 같은 단점을 해결하기 위해서 많은 연구들이 진

행되어 왔다. 그 중 대표적인 방법이 동적(Dynamic) 
Time segmentation 기법이다[15]. 해당 기법은 시간 축 
분할을 Bottom-up 방식으로 수행하여 크기가 각각 다른 
Time segment를 획득하는 것이다. 예를 들어, 가장 작은 
크기의 Time window를 설정하여 모든 센서 데이터를 고
정 크기로, 겹치지 않게 분할한 후, 인접한 Time window
의 대표 값(예: 평균값, 중앙값 등)이 동일하다면 하나의 
Time window로 합치는 것이다[10]. 그러나 여전히 가장 
작은 Time window의 크기에 따라 센서 데이터의 변동이 
적절하지 않게 분할될 확률이 높고, 이를 해결하기 위해 
반대로 매우 작은 Time window 크기를 사용하게 될 경
우 데이터 이산화 기법을 적용하는 효용성(예: 데이터의 
양 축소)이 감소하게 된다.

Sliding window의 경우에도 센서 데이터의 변동을 최
대한 보존하고자 적용되는 기법 중에 하나이다. 고정된 
Time window 길이를 이용하나 인접한 Time segment간 
일정한 양의 데이터 포인트를 공유하게끔 하는 방법이

다. 이렇게 될 경우 기존의 고정 길이 분할법에 비해서는 
센서 데이터의 변동을 많이 유지할 수 있고, 신호의 잡음

이 많은 경우에는 좋은 성능을 보이는 편이나, 전처리된 
센서 데이터를 사용하거나, 센서 데이터의 양이 다소 방
대한 경우에는 유의한 효과를 보기가 어렵다 [15]. 
그러므로 본 연구에서는 센서 데이터의 변화를 최대

한 해치지 않으면서도, 데이터 이산화의 효과를 유지할 
수 있는 Adjustable time segmentation 기법을 제안하고자 
한다. 자세한 내용은 다음 장에서 이어서 설명하겠다. 

3. 센서 데이터의 변곡점을 고려한 고장 패턴 
추출 기법

3.1 센서 데이터 이산화 기법을 통한 고장 패턴 

추출

수집된 다변량 센서 데이터로부터 고장 패턴을 추출

하기 위해서 Baek and Kim[3]이 제안한 데이터 이산화 
기법을 적용하였다. 해당 고장 패턴 추출 기법은 <Figure 
2>에서 보여지는 바와 같이 수행되며 상세한 설명은 다
음과 같다. 

<Figure 2> The Procedure of Fault Pattern Extraction Via 

Multivariate Data Discretization(DSV Indicates 

a Discretized State Vector)

메카트로닉스 시스템으로부터 수집된 원본 다변량 데

이터를 이용하여 어떻게 Discretized State Vector(DSV)를 
정의할 것인지를 결정하기 위하여 가장 먼저 확률 밀도 

함수를 추정한다(Probability density function(PDF) estima-
tion). 기존 통계적 공정 관리도 등의 방법을 이용하여 수
집된 센서 데이터를 정상 상태와 고장 상태로 분류하는 

경우, 원본 센서 데이터들의 확률 밀도 함수를 일반적으로 
정규 분포로 가정한다. 그러나 메카트로닉스 시스템에서 
수집된 센서 데이터는 서론에서 언급된 바와 같이 정상 

상태와 고장 상태가 모두 하나의 군집으로 표현되기 어렵
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기 때문에, 굉장히 산포된 형태인 Sparse한 밀도 함수를 
보이는 경우가 많다. 그러므로 각각의 원본 센서 신호에 
대해 최적의 확률 밀도 함수를 추정한 후, 센서 축의 구간
의 수(The number of bins) 및 가장 큰 구간의 비중(Bin 
width threshold)에 따라 Bin을 결정하기 위한 구간 경계점
들(A set of cut-points)을 계산한다. Cut-point는 전체 센서 
데이터를 정해진 Bin(센서 축에서 분할되는 구간의 수)으
로 구별할 때 사용하는 기준을 의미한다. 예를 들어 평균 
값을 이용하여 센서 데이터 축을 분할한다면, 한 개의 Bin
에 대한 최소값, 최대값이 Cut-point가 될 것이다. 이를 이
용해 주어진 센서 신호의 평균값이 어떤 센서 구간에 속하

는지 확인하여 라벨(Label)을 부여하게 되는 것이다. 라벨
은 원본 센서 데이터가 DSV가 되기 위해 변환되는 과정에
서 원래의 센서 값이 속하는 Bin이 어떤 것인지 알기 위한 
대표 값이다. 예를 들어 평균값을 이용하여 센서 축을 나
누었고, 현재 Time segment의 원본 데이터가 2번째 위치
한 Bin에 속한다면, 라벨 값은 2 또는  등으로 나타낼 
수 있다. 

DSV로 원본 데이터를 변환하기 위해 라벨을 생성할 
때, 센서 데이터의 평균 크기뿐만 아니라, 신호의 변화를 
사용할 수도 있다. 1차 기울기, 2차 기울기 등을 고려하
여 신호의 시간에 따른 변화(Signal trend)를 라벨 정의 
시 포함할 수도 있다. 이외에도 신호의 엔트로피[23], 카
이 제곱 값(Chi2)[11] 등을 추가로 더 고려하여 라벨을 
정의할 수도 있다. 라벨 정의를 위한 신호의 특징 값
(Feature)이 결정되고 나면 해당 Feature들을 통해 얻을 
수 있는 모든 조합을 도출하여 DSV 생성을 위한 라벨을 
정의한다(Label generation).
라벨을 정의하면서, 시간 축을 나누기 위한 Time seg-

mentation을 동시에 수행하여야 한다. 전통적으로는 고정
된 크기를 사용하여, 각각의 Time segment가 겹치지 않
게끔 신호를 분할한다. 이 후 각각의 Time segment 내에 
포함된 센서 신호와 사전에 정의된 라벨의 정의와 비교

하여 원본 데이터를 라벨 값으로 변환한다(DSV trans-
formation). 다시 말해 하나의 Time segment 내의 센서 
신호가 행의 수는 센서의 수이며 열은 하나인 벡터 형태

로 변환되는 것이다. 

     … 

     …  

     …  

where   is the number of sensors,  is the length of 
a time-series signal,   is the number of time segments 

( ⌈

 ⌉), w is the length of a time segment(window)

모든 센서 데이터를 DSV로 변환하고 나면, 해당 DSV들
이 발생하였던 시점의 기계 시스템의 상태정보(Normal/
Fault state information)에 따라 고장 패턴(Fault pattern)을 
다음과 같이 정의한다[3]: 

‘시스템의 정상 상태에서는 발견되지 않고, 고장 상태
에서만 발견되는 DSV.’

예를 들어 다음과 같다. 원본 센서 데이터 X로부터 다
변량 데이터 이산화를 적용할 결과 총 10개의 DSV 벡터를 
획득하였다고 가정해보자. 이때 고장이 발생하였을 때 
수집된 센서 데이터에서 변환된 DSV가 4가지이고, 시스
템이 정상 상태일 때 수집된 센서 데이터로부터 획득한 

DSV가 다음과 같은 8가지라면 정상 상태에서는 발견되
지 않으나 고장 상태에서만 발견되는 2개의 DSV가 최종
적으로 고장 패턴으로 추출되는 것이다.

     … 

     

      

              

   

where FP is the set of the extracted fault patterns 

이렇게 정의된 고장 패턴은 시스템의 고장이 발생했

을 때만 관찰되는 짧은 Time window 내의 센서 신호의 
조합이다. 그러므로 메카트로닉스 시스템 운영 중 실시
간으로 센서 데이터를 수집하면, 고장이 발생하였을 때 
즉시 감지할 수 있는 지표로 사용할 수 있다. 또한 현재
는 전통적인 집합이론(Crisp set)을 통해 고장 패턴을 추
출하였으나, 전문가의 의견을 고려하여 해당 과정을 적
절한 기계학습이나 인공지능 등을 이용한 분류기로 대체

할 수 있다[25].

3.2 센서 데이터변곡점을 고려한 Adjustable Time 

Segmentation 

제3.1절에서 설명한 기존의 고장 패턴 추출 기법에서는 
고정된 크기의 Time window를 사용하여 원본 데이터를 
DSV로 변환한다. 그러나 제2.2절에서 언급한 바와 같이 
고정된 크기로 Time segmentation을 진행하게 되면, 내제된 
신호의 변화를 왜곡한 DSV로 추출될 확률이 매우 높다. 
그러므로 본 연구에서는 센서 데이터의 변곡점을 파악하여 

이를 토대로 DSV로 변환하기 위한 Adjustable time segmen-
tation을 제안하고자 한다. 제안하는 Adjustable time seg-
mentation 기법은 <Figure 3>과 같다.
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<Figure 3> The Procedure of the Proposed Adjustable 

Time Segmentation

가장 먼저 수집된 원본 다변량 센서 데이터에 잡음(Noise)
을 제거하기 위하여 필터링(Filtering)을 수행한다. 신호의 
잡음은 대상으로 하는 메카트로닉스 시스템의 작동 상태의 

변화로 인해 발생한 변화가 아닌, 수집 기기에서 발생한 
의도치 않은 특이치, 누락 값, 중복 값 등과 같이 신호 분석에 
유의미한 영향을 주지 않는 것들을 의미한다. 이러한 잡음은 
신호 필터를 이용하면 제거할 수 있다. 본 연구에서는 사비츠
키-골레이(Savitzky-Golay) 필터를 적용하였다. 대부분의 표
준 평균 Finite impulse response(FIR) 필터의 경우 높은 주파
수대의 변화를 신호의 잡음으로 판단하여 이를 제거하는 

경향이 있다[27]. 그러나 사비츠키-골레이 필터의 경우 
<Figure 4>와 같이 필터링된 출력 신호와 원본 입력 신호 
간의 최소 제곱 오차를 최소화하면서도 고주파수 대역의 

신호를 잡음과 분리하여 유지한다[27]는 면에서 센서 데이
터의 유의미한 변동점을 파악하는 데 적절한 것으로 판단되

어 본 연구에서 적용되었다. 

<Figure 4> The Original and the Filtered (by Savitzy-Golay 

filer) Sensor Signal to not Only Identify Peak Points 

But Also Remove Inherent Noise 

이 후 필터링된 신호에서 인접한 신호 값들의 비교하여 
변곡점을 찾아, 이를 Time segmentation을 위한 구별점로 
사용하였다. 전후의 인접한 신호의 변화를 확인하여 해당 
값이 극대값인지, 극소값인지 확인하는 일반적인 신호 
처리 과정을 통해 변곡점을 찾았다. 해당 극점을 각각의 
센서 데이터에 대해 적용한 후, 동일한 시간대의 모든 
센서에 대해 동일하게 적용하여 DSV로 최종적으로 변
환하였다. 이후 기존의 고장 패턴 추출 기법에 따라 고
장 패턴을 최종적으로 도출하였다. 다시 말해, 제안하는 
Adjustable time segmentation 과정은 <Table 1>에 요약된 
Pseudo code와 같이 수행하였다. 

<Table 1> The Pseudo Code for the Proposed Adjustable 

Time Segmentation

Variables

 = the number of sensors
 = the length of time series signals
  =   sensor signal
  = a set of time segments 

1 for      

2   Filteredi ← savitzy_golay_Filtering(Xi)
3    ← find_Peaks(Filteredi)

4 end for
5 Peaks ← [Peaks;n]
6 Final_peaks ← find_Unique_Value(Peaks)
7 Y ← time_Segmentation(X, Final_peaks)

4. 항공기 엔진의 고장 패턴 추출 결과

4.1 항공기 엔진 데이터

제안한 Adjustable time segmentation 기법의 효용성을 평
가하고자 NASA prognostics center에서에서 제공하는 항공
기 엔진 데이터[28, 29]를 분석하였다. 사용한 데이터는 항
공기 엔진의 열화를 판단하기 위해서 Commercial Modular 
Aero-propulsion System Simulation(C-MAPSS)을 이용해 개
발된 항공기 터보팬 엔진 시뮬레이터에서 수집한 센서 신호

로 구성되어 있다. 아래의 <Table 2>와 같이 원본 데이터는 
하나의 엔진 운영 주기마다 엔진 번호, 작동 시간을 포함하
여 총 26개의 데이터를 샘플링 주기에 맞춰 수집되고 있다. 
<Table 2>의 Operation setting value는 시뮬레이터의 입력 
파라미터 값으로 사전에 미리 정의된 시스템의 특성 값이

다. Analog sensor measurement는 엔진이 작동하는 동안 시
간에 따라 상태가 변하는 센서 데이터를 의미한다. 또한 
엔진 가동부터 엔진이 더 이상 작동할 수 없는 상태까지 

센서 데이터를 수집하였다. 해당 센서 데이터 중 엔진 번호, 
작동 시간 및 시간에 따른 변동이 전혀 없는 센서 데이터(수
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집된 센서 신호의 분산이 0인 경우)는 분석에서 제외하여 
최종적으로 본 연구에서는 17개의 아날로그 센서 신호만을 
고장 패턴 추출을 위해 사용하였다. Nasa 사에서 제공하는 
데이터 설명서에 따르면, 수집된 센서 데이터는 팬 입구의 
온도, 고압 컴프레셔(HPC Compressor)의 온도, 팬 입구의 
압력, 팬의 실제 회전 속도, 팬의 이론상 회전 속도 등의 
값을 의미하나, 안타깝게도 경진대회를 위해 데이터를 생성
하였기 때문에, 실제 어떤 Variable ID가 어떤 센서에 해당되
는지에 대해서는 공개되어 있지 않다[29].

<Table 2> Description of the Collected Sensor Signals 

from an Engine Simulator

Variable ID Description

1 Engine ID
2 Operating time
3 Operation setting value 1
4 Operation setting value 2
5 Operation setting value 3
6 Analog sensor measurement 1
… …

26 Analog sensor measurement 21

항공기 엔진의 고장 상태를 재현하기 위하여 원본 데

이터 생성자는 임의적으로 고압 컴프레셔의 고장만을 발

생시키거나(1개의 고장 모드), 고압 컴프레셔 고장과 팬
의 열화(Fan degradation)를 함께 발생시켰다(2개의 고장 
모드). 또한 데이터 세트는 크게 운영 조건에 따라 두 가
지 종류로도 구별할 수 있다. 운영 조건은 주어진 센서 
신호 중 Operation setting value에 따라 결정된다. 본 논
문에서는 원본 데이터를 제공하는 Nasa 사의 설명서에서 
기재된 바 같이 두 가지 운영 조건을 Condition 1, 
Condition 6으로 구별하고자 한다[29]. Condition 1은 Sea 
level에 해당되며 고도가 0 ft, 마하 값이 0 mac, 그리고 
Sea-level 온도가 100℉인 경우를 의미한다. 반면에 
Condition 6은 운행 중인 경우로 고도가 0 ft에서 최대 
42ft까지 임의적으로 변경되었으며(평균 24ft), 마하 값 
역시 0에서 0.84사이 값을 띄었다(평균 0.57). Sea-level 
온도 역시 60℉에서 100℉ 사이에서 계속 변경되었다(평
균 94℉). 요약하자면 총 4개의 데이터 세트를 본 연구에
서 제안된 기법을 검증하기 위해 사용하였으며 <Table 
3>과 같다. 하나의 데이터 셋에는 고장 패턴 추출을 위
한 여러 개의 시계열 데이터가 포함되어 있으며 이를 이

용해 데이터셋 별로 고장 패턴을 추출하였다.
고장 패턴 추출을 위하여 시스템의 상태는 정상과 고

장으로 분류하였으며 이는 원본 데이터에서 주어지는 잔

여 유효 수명을 기반으로 수행하였다. 26개의 값이 일정

한 주기마다 수집되어 저장된 하나의 시계열 데이터는 

엔진이 정상적으로 작동했을 때부터 고장으로 인해 더 

이상 작동할 수 없을 때까지 수집되었으므로, 이를 역추
적하여 각 Time stamp 별로 잔여 유효 수명을 계산한다. 
하나의 Time stamp를 하나의 Cycle로 간주하여, ‘예상치 
못한 비정상적 정지가 발생하기 50 cycle전부터 실제 고
장 상태가 나타났다.’라고 정의하였다. 예를 들어, 
<Figure 5(b)>에서 Analog sensor #2의 경우 엔진의 초기 
상태부터 더 이상 작동이 하지 않을 때까지 운행한 결과 

총 약 150 cycle 동안 운행한 것을 확인할 수 있다. 이 중 
100 cycle 째부터는 고장 상태로 정의하였다(비정상 적인 
정지까지 남은 잔여 유효 수명이 50 cycle 이하). 반대로 
처음 시작부터 99 cycle까지는 남은 잔여 유효 수명이 50 
cycle보다 크므로 정상 상태로 정의하였다. 

Dataset 
ID

Operating 
condition

Fault modes
The number of 

time-series data

Dataset 1 Condition 1 HPC degradation
(one fault mode) 100

Dataset 2 Condition 1
HPC and fan 

degradation
(two fault modes)

100

Dataset 3 Condition 6 HPC degradation
(one fault mode) 260

Dataset 4 Condition 6
HPC and fan 

degradation
(two fault modes)

248

<Table 3> The Used Data sets for Validating the 

Performance of the Proposed Approach

4.2 Adjustable Time Segmentation을 통한 고장 

패턴 추출 결과

제안한 Adjustable time segmentation 기법을 적용한 고장 
패턴 추출 기법의 성능을 확인하기 위하여 기존의 추출 

기법과 비교를 하고자 한다. 고장 패턴의 성능은 총 고장 
상태의 수 대비 고장 패턴으로 감지한 고장 상태의 수의 

비율로 나타낼 수 있다 [3]. 

      

     
      

     
    

그러므로 해당 연구에서는 본 Discernible fault state 의 
값으로 고장 패턴 추출법의 성능을 평가하고자 한다. 다
시 말해 해당 지표는 실제 고장 상태 중 고장 패턴을 통

해 몇 개의 고장 상태를 정확히 감지하였는지를 의미하

며, True positive rate에 해당된다. 고장 감지에 있어서는 
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<Figure 5> Original signal of sensor #2 and #6 in Dataset 3, and the corresponding labels transformed by the existing 

and proposed time segmentation (normal state filled with white, whereas fault state filled with red)

False positive rate에 해당되는 정상 상태에서 고장 패턴
이 발견되어 고장 상태로 잘못 감지하는 것 역시 중요한 

척도이다. 그러나 본 연구에서 적용된 고장 패턴 추출 기
법에 의하면 (추출된 고장 패턴 정의의 상) 고장 패턴이 
정상 상태에서 등장할 수는 없으므로 이에 대한 계산은 

생략하였다. 
제안한 기법과 기존의 고장 패턴 추출 기법에서 사용자가 

공통적으로 정의해야 하는 파라미터는 다음과 같다: 

∙The number of bins: 하나의 센서 축에서의 구간의 수
∙Bin width threshold: 중앙 구간이 전체 확률밀도함수에
서 차지하는 비율

∙LinearT: 선형 기울기의 라벨 포함 여부

해당 파라미터들의 경우 사전 연구에서 파라미터 값에 

따른 고장 성능의 변화에 대해 민감도 분석을 수행하였으며, 
이를 통해 최적 값을 도출하였다[3]. 본 연구에서도 센서 
축 분할의 경우 동일한 과정을 거쳤으므로 해당 연구 결과를 

통해 얻은 최적 파라미터 값을 기존과 제안한 기법에 동일하

게 적용하였다. 예를 들어 각각의 센서 축은 7개의 Bin으로 
구별하였으며, Bin width threshold는 50%로, 그리고 LinearT
의 경우 가능한 다양한 고장 패턴을 추출하기 위해 포함하였

다(True). Adjustable time segmentation 기법의 경우 매우 
짧은 Time window가 도출될 경우 패턴 추출에 있어 시간 
소모량이 매우 증가하게 되므로, 극대점만을 필터링된 센서 

신호에서 계산하여 Time segmentation을 수행하였다. 
각 항공기 엔진 데이터 셋에 따른 고장 패턴 추출 성능은 

<Table 4>와 같이 도출되었다. 먼저, Dataset 1과 Dataset 
2에 해당되는 Condition 1의 상황에서는 기존의 기법과 제안
된 Adjustable time segmentation을 적용했을 경우 모든 고장 
상태에 대해 감지 가능한 고장 패턴을 추출할 수 있었다. 
이는 Condition 1의 경우 <Figure 5(a)>에서 보여지는 바와 
같이 다소 정상 상태에서 고장 상태로 변화하는 열화 현상을 

특정 원본 신호에서 유추가 가능한 편이기 때문인 것으로 

판단된다. 다시 말해 Time segment 내에서의 시간에 따른 
센서 신호의 변화를 유의미하게 고려하지 않더라도 센서 

신호 값의 평균 크기의 차이로 유의미한 고장 패턴을 추출할 

수 있는 경우라 할 수 있다.

The existing 
fixed size of time 

segmentation

The proposed 
adjustable time 
segmentation

Dataset 1 100% (100/100) 100% (100/100)
Dataset 2 100% (100/100) 100% (100/100)
Dataset 3 63% (163/260) 90% (233/260)
Dataset 4 70% (173/248) 95% (236/248)

<Table 4> The Percentage of Discernible Fault States by 

the Existing and Proposed Time Segmentation 

Approaches (The number in parentheses is 

the exact number of discernible fault states 

over the entire number of fault states)
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(a) Original signal

(b) The obtained labels in a sensor signal by the fixed time segmentation

(c) The obtained labels in a sensor signal by the adjustable time segmentation

<Figure 6> Analog signal of sensor #2 and #6, and the corresponding labels for DSV generation by the existing and 

proposed time segmentation collected as Dataset 3 (normal state filled with white, whereas fault state 

filled with red)

반면, Dataset 3과 Dataset 4에 해당되는 Condition 6에서는 
제안된 기법을 사용하였을 때 주어진 고장 상태를 더 많이 

감지할 수 있음을 확인할 수 있다. 해당 운영 조건은 열화가 
발생함에 따라 센서 데이터에서도 상승 또는 하강과 같은 

뚜렷한 센서 신호의 변동이 확인되었던 Condition 1과 달리 
시스템에 상태에 따라 특이한 센서 변동이 보이지 않았다. 
이는 <Figure 5(b)>을 통해 확인할 수 있다. 이와 같은 센서 
데이터의 특성으로 인하여 기존의 고정 길이의 Time seg-
mentation을 적용하였을 때 <Figure 6(b)>와 같이 정상과 
고장상태에서의 센서 데이터의 변동을 구별하기 어려운 

DSV로 변환되게 된다. 그러나, 제안된 Adjustable time seg-
mentation 기법을 사용한 경우, <Figure 6(c)>와 같이 추출되
는 DSV도 다양해지고, 정상과 고장 상태에서 나타나는 DSV
간에 차이가 발생한다. 다시 말해, Time window 내의 시간에 

따른 센서 신호의 변화를 훼손시키지 않았을 때 고장 패턴의 

성능이 유의미하게 상승하였던 것으로 판단된다. 이외에도 
시스템 열화를 위해 발생시킨 고장 모드의 수와 종류의 

경우에 따른 제안된 기법의 성능 차이는 유의하게 발생하지 

않았다. 
또한 추가적으로 추출된 고장 패턴 중 시스템의 고장 

상태 발생과 가장 큰 영향을 미치는 센서 데이터를 밝혀 

내기 위하여 DSV 내에서 센서 축 별 라벨의 변화를 관
찰하고자 하였다. 그러나 시스템의 정상상태에 비해 고
장 상태에서 더 많은 변동을 보이는 센서, 또는 고장 상
태에서만 특별한 라벨 값을 보이는 센서는 발견할 수 없

었다. 이는 하나의 센서 값 변화가 고장 상태를 발생시키
는 것이 아니라 여러 센서 값의 변화의 조합이 고장 상

태의 발생과 연관되어 있음을 의미한다.
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5. 결  론

본 연구에서는 메카트로닉스 시스템의 고장 상태를 

감지하고자 수집된 아날로그 센서 신호 데이터를 통해 

고장 패턴을 추출하였다. 해당 과정에서 시간에 따른 
센서 신호의 변동을 최대한 패턴 내에 유지하고자 기존

과 달리 Time window의 크기를 상황에 맞춰 변경하였
다. 원본 센서 신호로부터 변곡점을 확인하여 이를 통
해 각 DSV의 Time window 크기를 최적화하였다. 그 
결과 항공기 엔진에서 발생한 고압 컴프레셔 또는 팬 

고장에 대해 기존의 고정된 크기의 Time window를 통
한 고장 패턴을 추출하였을 때 보다 본 연구에서 제안

한 Adjustable time segmentation 기반의 고장 패턴 추출
법을 적용하였을 때 더 좋은 고장 감지 성능을 보임을 

검증하였다.
그러나 해당 Time window 길이 변화를 실시간 모니터

링에 적용하기 위하여 변곡점 탐색 기법 및 다른 길이의 

DSV간 매칭에 관한 추가 연구가 계속해서 필요하다. 예
를 들어 DSV간의 Time window 길이가 모두 다르므로, 
다양한 크기의 고장 패턴과 실시간으로 수집된 DSV가 
동일한지 판단하기 위한 유사도 평가 방법에 대한 연구

가 추가적으로 필요할 것이다. 현재 해당 연구는 하나의 
항공기 엔진에서 발생하는 고장 상태에 대해 고장 패턴

을 추출하였으나, 이와 흡사한 기계시스템에서 수집된 
데이터를 분석하였을 때도 유의미한 고장 패턴을 추출할 

수 있는 지에 대하여 검증이 수행될 필요가 있다. 또한 
고장 패턴을 추출하기 전 입력되는 센서 데이터 중 어떤 

센서 데이터가 고장 상태를 감지하는데 가장 큰 영향을 

미치는 지에 대한 전처리 연구는 많이 진행되고 있다 

[2]. 그러나, 추출된 고장 패턴에서도 정상 상태에서 발
생하는 패턴 등과 비교하여 어떤 센서가 가장 큰 변화를 

보이고 있는지에 대하여 본 연구에서 수행한 통계분석 

수준이 아닌 데이터 마이닝 기반의 분석이 이루어졌을 

때 고장 원인을 발견하고 조치를 취하는 고장 진단에 더 

큰 도움을 줄 수 있을 것으로 예상한다. 
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